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螺杆 式 制冷 压缩 机 是 制冷 压缩 机 中 主要 机 种 之 一 ， 是 
1 器 的 核心 , 它 安全 、 稳 定 的 工作 对 社会 经 济 有 着 重要 的 意 
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全 确 、 及 时 的 对 压缩 机 进行 故障 预测 ， 是 压缩 机 正常 工作 的 重 。 况 。 


基于 SADE 的 混合 核 LSSVM 在 压缩 机 故障 预测 中 的 应 用 
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摘 要 : 针对 螺杆 式 制冷 压缩 机 种 类 的 多 样 性 以 及 故障 的 复杂 性 ， 难 以 获得 有 效 的 预测 模型 的 问题 。 提 出 了 一 种 基于 
自 适 应 差分 进化 算法 (SADE) 优化 的 混合 核 最 小 二 来 支持 向 量 机 (LSSVM) 的 预测 模型 ， 该 模型 的 SADE 相 比 于 其 
他 智能 寻 优 算法 理论 结构 简单 、 参 数 设置 少 且 搜 索 能 力 强 。 在 寻 优 过 程 中 ，SADE 分 别 从 差分 策略 、 缩 放 因 子 、 交 又 
概率 做 到 了 自 适 应 ， 保 证 了 寻 优 初期 的 全 局 搜索 能 力 和 种 群 多 样 性 ， 提 高 了 局 部 搜索 能 力 和 收 你 速度 ， 利 用 SADE 对 
核 参 数 、LSSVM 参数 、 混 合 核 调节 参数 进行 寻 优 ， 提 高 了 混合 核 LSSVM 预测 模型 的 精度 。 将 该 模型 运用 到 压缩 机 的 
故障 预测 中 ， 实 验 结 果 表 明 ， 该 模型 角 i 验证 了 该 模型 的 可 行 性 。 

关键 词 : 最 小 二 来 支持 向 量 机 ; 混合 核 ; 自 适 应 差分 进化 算法 ; 寻 优 ; 故障 预测 
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Application of hybrid kernel LSSVM based on SADE in compressor fault prediction 


Du Jie!, Wu Jing? 
(1. School! of Information Engineering, Southwest University of Science && Technology, Mianyang 621000, China; 2. Robot 
Technology Used for Special Environment Key Laboratory of Sichuan Province, Mianyang Sichuan 621000, China) 


Abstract: For the variety of screw refrigeration compressors and the complexity of faults, it is difficult to obtain effective 
prediction model. A prediction model of hybrid kernel least Square support vector machine (LSSVM) based on adaptive 
differential evolution algorithm (SADE) is proposed, which has the advantages of simple theoretical structure, less parameter 
setting and strong searching ability than other intelligent optimization algorithms. In the course of evolution, SADE is adaptive 
to the difference strategy, scaling factor and crossover probability respectively, which ensures the global searching ability and 
population diversity at the initial stage of optimization, improves the local searching ability and the convergence speed , and 
uses SADE to search the parameters of kernel parameters, LSSVM parameters and the mixed kernel regulation parameter, 
Improving the accuracy of the hybrid kernel LSSVM prediction model. The model is applied to the compressor fault prediction, 
and the experimental results show that the model can predict the compressor fault effectively and verify the feasibility of the 
model. 


Key words: LSSVM; hybrid kernel; SADE; optimization; Fault prediction 


大 ， 所 以 预测 精度 难以 保证 。 


Suykens 等 人 外 在 支持 向 量 机 四 (SYM) 的 基础 上 提出 了 


制冷 。 LSSVM, 不 仅 弥 补 了 神经 网 络 的 不 足 ， 还 能 有 效 地 解决 高 
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要 保障 。 目前, 故障 预测 常用 方法 有 时 间 序 列 法 趾 、 灰色 预测 法 ”简单 ,收敛 速度 快 而 且 预 测 精度 高 。 戴 林 超 、 连 光耀 等 人 区 ] 利 
、 人 工 神经 网 络 外 等 方法 , 然而 运用 时 间 序 列 法 和 灰色 预测 法 “用 LSSVM ep Py LSSVM 建立 的 预测 模型 
bp 是 要 以 一 种 假设 为 前 提 , 而 这 些 假设 往往 都 和 实际 情况 不 符 ， 中 ， 核 函数 是 影响 预测 精度 的 关键 
对 于 人 工 神经 网 络 建 模 法 ， 目 前 在 预测 中 运用 很 广 ， 但 是 神经 。 模型 无 法 同时 获得 较 高 的 学 习 能 力 和 泛 化 能 力 。 于 是 Smits 等 
网 络 是 以 经 验 风险 最 小 化 原理 为 基础 的 ， 即 样本 数量 趋 于 无 穷 “人 名 提出 了 一 种 混合 核 函数 SVM,， 即 将 局 部 核 函 数 与 全 局 核 函 
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单 核 时 ， 预 测 


义 ， 和 非 线性 等 问题 ， 是 一 种 专门 针对 设备 故障 预测 有 限 样本 的 情 
比 于 传统 的 SVM，LSSVM 简化 了 计算 复杂 性 不 仅 运 算 


大 时 ， 预 测 精度 更 准确 ， 但 真实 的 故障 样本 数据 无 法 做 到 无 穷 数 结合 起 来 ， 使 得 混合 后 的 核 函 数 的 学 习 能 力 和 泛 化 能 力 都 比 
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单 核 高 。 马 瑟 等 人 1 把 混合 核 运用 到 网 络 流量 预测 模型 和 减 
速 器 故障 预测 中 取得 不 错 的 效果 。 
混合 核 的 LSSVM 预测 模型 需要 优化 的 参数 较 多 ， 目 前 常 
的 参数 优化 算法 有 果 晶 算法 0 、 粒 子 群 算法 02、 遗 传 算法 D3 
， 这 些 优化 算法 降低 了 对 初 值 选择 的 依赖 性 ， 但 算法 原理 和 
思想 较为 复杂 ， 且 易 陷入 局 部 最 优 。 比 如 遗传 算法 ， 容 易 出 现 
早熟 、 处 理 规模 小 、 难 于 处 理 非 线 性 问题 、 稳 定性 差 且 当 问题 
复杂 时 ， 需 要 进行 大 量 计算 。 对 于 粒子 群 算法 ， 它 的 实质 是 利 
用 三 个 位 置信 息 ， 指 导 粒 子 的 下 一 步 欠 代 位 置 ， 但 它 需 要 初始 
化 的 参数 较 多 ， 且 对 于 设备 故障 预测 这 类 的 复杂 问题 ， 易 陷入 
局 部 最 优 。 而 果 晶 算法 ， 相 对 于 前 面 两 种 算法 寻 优 速度 快 、 鲁 
棒 性 好 ， 但 在 数据 初始 化 时 坐标 的 初始 值 、 坐 标 移 动 的 距离 和 
方向 的 选取 要 合理 ， 这 些 必 须 和 经 验 相 结合 ， 此 方法 应 用 了 随 
机 变量 ， 所 以 稳定 性 差 。 

对 于 螺杆 式 制 冷 压 缩 机 故障 的 复杂 性 和 多 参数 优化 问题 ， 
以 上 优化 算法 并 不 能 建立 很 好 的 预测 模型 ， 而 Storn 等 人 提出 
的 差分 进化 算法 (DE) 则 具有 原理 结构 简单 、 控 制 参数 少 等 优 
点 ， 但 随 着 进化 代数 的 增加 ， 种 群 的 多 样 性 变 小 ， 有 可 能 出 现 
过 时 的 收敛 到 局 部 最 小 值 ， 针 对 此 问题 ， 本 文 结合 自 适应 的 思 
想 ， 提 出 了 具有 较 强 的 全 局 搜索 能 力 、 重 棒 性 和 优化 速度 的 
SADE, 通过 SADE 去 获得 一 组 最 优 的 核 参数 、LSSVM 参数 和 
混合 核 调 节 参 数 。 通 过 这 组 最 优 参 数 得 到 LSSVM 预测 模型 。 
将 之 运用 到 了 压缩 机 的 故障 预测 ， 从 而 验证 了 基于 SADE 的 


| 


aXiv 合 作 期 二 


Chin |V 吕 
杜 洁 ， 等 : 基于 SADE 的 混合 核 LSSVM 在 压缩 机 故障 预测 中 的 应 用 


多 项 式 核 函 数 : K(x,x)=((x?x)+1)" 


径 向 基 (RBF) 核 函数 : 


2 
XK 一 
K(x,xX)= ot = 


sigmoid 核 函 数 : K(x,x)=tanh(7 <x,x >+0) 
以 上 核 函 数 分 为 两 类 :局 部 核 函 数 和 全 局 核 函数 ,其 中 径 向 
基 核 函数 和 多 项 式 核 函数 是 局 部 核 函 数 与 全 局 核 函数 的 典型 代 
表 , 所 以 结合 两 种 核 函数 的 各 自 优 点 , 在 满足 Mercer 条 件 的 前 
提 下 构造 了 式 (3) 所 示 的 混合 核 函 数 。 
K(X,X)= pK, + (1 — PKRge (3) 


其 中 : Ks=((x*%)+lD)” ，d 是 多 项 式 核 的 阶 数 ， 


2 
光一 万 
wr 


De[0,]] 为 混合 权 系数 。 


1.3 自 适 应 差分 进化 算法 

DE 算法 是 一 种 模拟 自然 界 生物 进化 的 群 智能 随机 优化 算 
法 ， 该 算法 原理 简单 ， 参 数控 制 较 少 ， 易 于 实现 ， 算 法 包括 变 
异 、 交 叉 、 选 择 三 种 操作 。 
其 中 缩放 因子 F 和 交叉 概率 CR 很 大 程度 上 影响 着 DE 算 
法 的 性 能 。 对 于 缩放 因子 FE，F 较 大 时 算法 能 够 在 较 大 范围 内 
搜索 问题 的 潜在 解 , 而 F 相对 较 小 时 ,加 速 了 算法 的 收敛 速度 ， 
但 易 陷入 局 部 最 优 解 。 对 于 CR， 当 CR 设置 较 大 时 , 种群 的 多 
样 性 得 到 保证 ,算法 容易 搜索 到 最 优 解 ,反之 , CR 设置 过 小 时 ， 
此 时 种 群 中 被 改变 的 向 量 个 体 较 少 ， 有 利于 在 解 空间 内 进行 稳 


混合 核 LSSVM 预测 模型 在 压缩 机 的 故障 预测 里 的 可 靠 性 和 有 
效 性 。 


1 ”压缩 机 故障 预测 模型 建立 


1.1 最 小 二 乘 支持 向 量 机 
SVM 是 90 年 代 中 期 提出 的 一 种 机 器 学 习 方 法 ， 与 神经 网 
络 的 经 验 风险 最 小 化 不 同 的 是 SVM 是 基于 结构 化 风险 最 小 化 
为 基础 ， 在 统计 样本 数量 较 少时 ， 也 能 得 到 较 好 的 统计 规律 。 
LSSVM 将 SVM 中 求解 二 次 规划 问题 转化 为 求解 线性 方程 
组 问题 ， 从 而 极 大 地 简化 了 计算 ， 提 高 了 收敛 速度 。 在 特征 空 
间 F 中 ，LSSVM 的 回归 模型 可 以 表示 为 
f=w CO+D (1) 
w 为 特征 空间 权 系数 向 量 ，2 为 偏差 量 ， 根 据 结构 风险 
j 拉 格 朗 日 乘 子 法 , 在 满足 Mercer 


其 中 : 
最 小 化 原理 和 KKT 条 件 , 运 


条 件 的 核 函 数 久 (x,x))=8(%) G(x;)， 得 到 式 (2) 所 示 的 回归 


f (0) =D ak)+b (2) 
1.2 混合 核 函 数 原理 
核 函数 的 原理 就 是 空间 转换 ， 即 把 低 维 的 非 线性 问题 转化 


为 高 维 的 线性 问题 ， 其 中 目前 常用 的 核 函数 有 以 下 几 种 : 
线性 核 函 数 ， K(x%)=x?% 


定 的 搜索 ， 刘 吴 09 等 人 利用 种 群 中 比较 优秀 的 个 体 的 信息 ， 克 

服 进化 的 盲目 性 ， 提 高 搜索 能 力 。 除 了 控制 参数 ， 差 分 策略 的 

选择 也 至 关 重 要 ， 所 以 张 锦 华 0 等 人 提出 一 种 加 权 变 异 策略 动 

态 差分 进化 算法 ， 即 将 变异 策略 进行 加 权 组 合 ， 但 他 们 并 没有 

考虑 到 参数 的 控制 问题 。 李 龙 济 等 人 05 通 过 反 学 习 机 制 和 高 斯 

分 布 随机 性 来 平衡 全 局 搜索 和 局 部 寻 优 的 能 力 ， 但 对 本 文 的 故 

障 预测 而 言 ， 此 方法 并 不 合适 。 所 以 基于 以 上 的 问题 ， 本 文 从 

差分 策略 选择 和 控制 参数 自 适应 两 个 方面 对 DE 算法 进行 改进 。 

1.3.1 差分 策略 的 选择 
在 基于 种 群 的 优化 方法 中 ， 搜 索 前 期 希望 有 较 强 的 全 局 搜 

索 能 力 ， 以 保证 种 群 的 多 样 性 ， 而 在 搜索 后 期 希望 有 较 强 的 局 

部 搜索 能 力 ， 以 提高 算法 的 精度 和 收敛 速度 。 变 异 算 子 是 影响 

搜索 范围 的 直接 因素 ， 目 前 常用 的 变异 算 子 有 以 下 几 种 : 

DE / rand /1: 

Ven= Xue tPF (X60 -X06) 

DE / rand /2: 

Ven = Xe +F(X,,6 -Xa0)+F (X60 = 和 5c) 

DE / best /1: 

Ven = Xo + F(X.6— X36) 


i 


DE / best /2: 
有 ct = Xpewc 十 F(X,,6 一 Xiac)+ F(X,,6 i Xisc) 


i 


互 


其 中 : rz2r3,r4,r5e{l,2,..,NP} 且 互 不 相同 ， 
X10, X20 X36, X40 Xs.G 分 别 为 父 代 基 向 量 ,而 Kos.G 为 种 
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群 中 适应 度 最 好 的 个 体 ，F 为 缩放 因子 ， 其 中 DE /rand /1 和 
DE /rand /2 的 个 体 都 是 随机 产生 的 , 没有 固定 的 搜索 方向 , 所 
有 有 具备 较 强 的 全 局 搜索 能 力 。 而 DE/best/1 和 DE/best/2 是 
基于 种 群 历史 最 有 信息 进行 操作 ， 收 敛 精度 较 好 ， 所 以 具有 较 
强 的 局 部 搜索 能 力 。 所 以 结合 两 者 的 特点 , 本文 把 DE /rand /1 
和 DE /best/12 结合 起 来 形成 形成 式 (4) 所 示 的 变异 算 子 。 
Vicn=AXe + P(X,G—X,6)] 
+(1— VX eo +P(X,o — X30) + P(X, 6 
=AX,c +F(X,a6 —X,sec) 
+(1— NLX,s 0 + P(X,,o —X,3.60)] 
其 中 , 4e[0,1] ,为 了 实现 自 适 应 的 变异 算 子 , 搜索 过 程 中 式 (4) 
中 的 4 由 1 逐渐 变 0， 所 以 4 的 表达 式 如 式 (5)〉 所 示 。 
4=(T-O)/T (5) 
其 中 G 为 当前 的 迭代 次 数 ，T 为 最 大 的 迭代 次 数 。 
1.3.2 缩放 因子 的 自 适应 
通过 前 面 对 于 缩放 因子 下 的 描述 可 知 ， 收 缩 前 期 F 取 值 尽 
量 大 ， 收 缩 后 期 取 值 尽 量 小 ， 所 以 通过 式 〈6) 进行 调整 。 


F=(2-T6)R, (6) 


其 中 : Fo 为 初始 值 ， 从 式 子 可 以 发 现 ， 在 搜索 前 期 , F 取 值 较 


SS 


X,; 
en (4) 


大 ， 从 而 扩大 了 搜索 空间 ， 在 搜索 后 期 ，F 取 值 较 小 ， 从 而 提 
高 了 收敛 速度 和 搜索 准确 度 
1.3.3 交叉 概率 的 自 适应 

同样 对 于 交叉 概率 CR, 根据 前 面 对 CR 的 描述 可 知 , 在 搜 
索 前 期 CR 尽量 大 ， 搜 索 后 期 CR 尽量 小 ， 所 以 采用 式 (7) 进 
行 调整 。 

CR=(CR cj[2 FFCR ， (7) 

其 中 : T 和 G 是 式 (5) 提 到 的 值 ，CRu. 是 交叉 概率 范围 的 最 


大 值 ， CR 是 交叉 概率 范围 的 最 小 值 。 
综合 上 诉 的 改进 ，SADE 的 寻 优 步骤 如 下 : 
a) 初 始 化 参数 ， 设 置 种 群 大 小 NPe[5D,10D] ， 其 中 D 为 
个 体 的 维度 。 最 大 迭代 次 数 T， 交 叉 概 率 CR， 缩放 因子 F， 以 
及 初始 化 种 群 ， 通 常 在 种 群 初始 化 时 需要 尽 可 能 的 覆盖 整个 搜 
索 空间 ， 因 此 算法 中 采用 随机 函数 来 产生 初始 解 ， 如 下 所 示 : 
1(0) = i + rand[0, (x; 一 We) (8) 
i=1,2,...,NP; j=L2,...,D 
其 中 ， 叉 (0) 表示 第 i 个 个 体 的 第 j 维 初始 值 ，rand[0,1] 表 示 [0， 
] 区 间 的 均匀 分 布 的 随机 数 ， 台 ww 表示 最 大 值 ， 六 mm 表示 最 小 
值 。 
b) 变 异 操作 : 通过 
9 交叉 操作 : 通过 b) 得 到 的 变异 个 体 与 ws 进行 如 下 交叉 
操作 得 到 Ui6, 。 


— 


if rand(0,1) < CR 


Vien 
le 1 一 ， 
Ce 入 otherwise 


d) 选 择 操作: 采用 的 是 贪 禁 选 择 的 策略 ， 即 选择 较 优 的 个 


(9) 


上 述 的 式 (4) 进 行 变 异 得 到 变异 个 体 V5， 。 
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体 作为 新 的 个 体 ， 所 以 进行 式 (10) 操 作 。 
> Es i flUlon) < fo) 


XG otherwise 


(10) 


6) 进 入 下 一 代 ， 即 G=G+1。 

人 如 果 Xi 满足 终止 条 件 或 达到 最 大 迭代 次 数 T， 则 输出 
最 优 解 ， 否 则 跳 转 到 b)。 
1.4 基于 SADE 的 混合 核 LSSVM 的 预测 模型 建立 
通过 前 面 的 混合 核 LSSVM 和 SADE 原理 和 改进 的 介绍 ， 
基于 SADE 的 混合 核 LSSVM 的 预测 模型 的 建立 ， 实 质 上 就 是 
混合 核 LSSVM 的 训练 过 程 中 结合 SADE 算法 去 寻找 一 组 最 优 
参数 ， 使 混合 核 LSSVM 的 预测 模型 预测 精度 最 高 ， 本 文中 
SADE 优化 混合 核 LSSVM 的 参数 组 合 是 (6,d,c,pP) ，5 为 径 向 
基 核 函数 、4 为 多 项 式 核 函数 、c 为 惩罚 因子 ，P 为 混合 核 权 

重 系数 ， 即 对 组 合 (56,d,c,p) 进行 全 局 寻 优 。 

在 训练 过 程 中 ， 由 于 采用 的 是 真实 数据 ， 存 在 缺失 值 、 噪 
音 、 不 一 致 等 问题 ， 所 以 首先 需要 进行 数据 预 处 理 ， 数 据 预 处 
时 之 后 的 数据 进行 参数 初始 化 ,其 中 只 需要 设置 进化 停止 条 件 、 
总 群 大 小 NP、 缩放 因子 F、 交叉 概率 CR 和 待 优化 的 (2,d,c,D) 
参数 组 合 。 然 后 通过 初始 值 结合 前 面 的 式 (2)(3) 训 练 混合 核 
LSSVM 得 到 预测 结果 ， 根 据 预 测 结 果 计 算 个 体 适应 度 。 

其 中 个 体 适 应 度 采 用 的 是 均 方 误差 RMSE) ， 即 进行 度 
量 预 测 值 与 实际 值 之 间 的 偏差 情况 。 


RMSE = min E30;-» 一 了 ) (11) 
t=1 


其 中 Ln 为 预测 周期 数 ，y 为 t 时 刻 的 预测 值 ，y, 为 t 时 刻 的 
实际 值 。 如 果 未 满足 停止 条 件 ， 则 进入 下 一 代 ， 通 过 式 4~ 式 
10 并 结合 2.3 节 所 提 到 的 SADE 寻 优 步 又 ， 产 生 新 的 参数 组 
合 (6,d,c,p) ， 重 复 以 上 的 过 程 ， 直 到 满足 停止 条 件 ， 得 到 最 
优 参数 组 合 ， 然 后 把 得 到 的 最 优 参数 代入 式 (2)(G3) 得 到 了 基于 
SADE 的 混合 核 LSSVM 的 预测 模型 。 根 据 得 到 的 预测 模型 预 
测 一 下 测试 样本 集 里 的 数据 ， 根 据 得 到 的 预测 结果 与 真实 值 通 
过 式 11 分 析 该 预测 模型 的 有 效 性 。 所 以 预测 模型 建立 的 具体 
步骤 如 下 : 

a) 样 本 数据 预 处 理 ， 处 理 后 的 数据 划分 成 训练 样本 集 与 测 
试 样本 集 。 

b) 参 数 初始 化 ， 设 定 停止 条 件 、 总 群 大 小 NP， 缩 放 因 子 F 
和 交叉 概率 CR， 以 及 待 优 化 参数 组 合 (5,d,c,p) 的 初始 值 。 
0c) 利用 步 又 a) 得 到 的 训练 样本 集训 练 混合 核 LSSVM 模型 ， 
得 到 预测 结果 。 

d) 由 9 计算 出 的 预测 结果 ， 根 据 式 (11) 计 算出 个 体 适 应 度 。 

e) 若 未 满足 停止 条 件 ， 则 进入 下 一 代 ，G=G+1， 产 生 新 的 
参数 组 合 ， 回 到 c)， 否 则 进入 站 。 

人 ) 当 达到 停止 条 件 时 则 停止 并 输出 最 优 的 参数 组 合 。 

义 通 过 得 到 的 最 优 参数 ， 设 定 混合 核 LSSVM 的 预测 模型 
参数 ， 从 而 建立 了 基于 优化 SADE 的 混合 核 LSSVM 的 预测 模 
型 。 


上 


hn 
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录用 稿 
建 模 大 致 流程 图 1 所 示 。 


样本 预 处 理 。 


初始 化 参数 Np 、F、CR 和 待 
优化 参数 组 合 (5.d.c:P) 。 


利 月 


练 混合 和 LSSvM ， 得 到 预测 结果 


计算 个 体 适应 度 + 


得 到 最 优 参数 组 合 * 


得 到 基于 SADE 的 混合 核 LSsVM 预 涡 


到 


2 ”实例 验证 


为 了 检测 算法 的 有 效 性 ， 从 


压缩 机 的 各 个 监测 数据 , 监测 的 数据 属性 有 温度 湿度、 高压、 
电压 和 电流 值 ， 总 共有 10 个 属性 。 


低压 、 以 及 各 个 点 的 
min 采集 一 次 数据 ， 样 本 集 为 一 


明 得 到 的 混合 和 LSssVM 参数 训 


是 否 满足 停止 条 件 。 
Ye 


1 预测 模型 建立 流程 图 


产生 新 组 合 


(6,d,c,p) 


对 个 体 进行 变 


异 、 交 叉 、 选 择 * 


模型 ， 


一 家 做 冷 链 行业 的 公司 里 


入 


取 


每 隔 $ 
天 的 所 有 采集 数据 ， 其 中 采集 


ll 


数据 分 为 200 个 训练 样本 集 和 88 个 测试 样本 集 ， 差 分 进化 算 


法 最 大 迭代 次 数 工 设 为 200， 种 
F 初始 值 设 为 0.5， 交 叉 概 率 CR 


径 向 基 参 数 5 和 惩罚 因子 C 均 设 置 在 [ 25, 25]， 


置 为 0.9， 多 项 式 系数 d 设置 为 


群 大 小 NP 设 为 50， 缩 放 因子 
min 和 CRmax 分 别 为 0.2 和 0.8， 
权重 系数 D 设 
1 。 首 先 对 所 有 数据 进行 归 


化 处 理 ， 然 后 采用 SADE 算法 获 
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一 9 一 页 实 值 
一 六 一 GA-LSSVM 模 型 预测 值 


图 3 ”GA-LSSVM 预测 结果 与 真实 值 对 比 图 


一 一 真实 值 
-一 PSO-LSSVM 模 型 预测 值 


GA-LSSVM 预测 结果 与 真实 值 对 比 图 


01 地 


一 9 一 真实 值 
一 一 DE-LSSVM 模 型 预测 值 


图 5 本 文 


得 最 优 参数 ， 其 中 SADE 寻 优 


过 程 图 如 图 2 所 示 。 
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进化 代数 


图 2 SADE 算法 寻 优 过 程 


通过 SADE 算法 寻 


优 得 到 的 最 佳 参数 组 合 是 5 为 1.93, c 


为 43.26, d 为 1.42，D 为 0.82， 上 
得 到 预测 模型 ， 然 后 对 测试 样本 
于 遗传 算法 和 粒子 群 算法 的 混合 
行 对 比 。 图 
算法 进行 参数 寻 优 的 混合 核 LSS 
实 值 的 对 比 图 。 


3~5 分 别 是 采用 粒子 群 算法 、 遗 传 算法 和 本 文 SADE 


这 些 参 数 训 练 混合 核 LSSVM 
进行 预测 ， 预 测 结果 分 别 与 基 


和 中 


TI 


压缩 机 就 会 停止 工人 


的 SADE-LSSVM 预测 结果 与 真实 值 对 比 图 
于 螺杆 式 制 冷 压缩 机 用 于 制冷 设备 , 当 温 度 降 到 设 定 值 ， 


40 50 60 70 80 90 


数值 为 0.1 的 时 间 段 就 是 压缩 机 停 


止 工作 , 数值 大 于 0.3 代表 压缩 机 出 现 故 障 ， 数 值 在 0.2~0.3 之 


间 表 示 压 缩 机 状态 正常 。 从 以 上 图 中 可 以 看 出 ， 本 文 的 SADE 


算法 参数 优化 的 预测 结果 明 


显 优 于 遗传 算法 和 粒子 群 算法 。 为 


了 有 效 的 评价 本 文 建立 的 预测 模型 的 有 效 性 ， 分 别 对 三 个 模型 


的 最 大 相对 误差 ( Es )、 均 方 误差 (RMSE) 和 运行 时 间 进 行 


了 分 析 ， 结 果 如 表 1 所 示 。 


表 1 误差 结果 分 析 表 
model Ex/% RMSE 运行 时 间 /s 
GA-LSSVM 10.8354 0.008261 9.529 
PSO-LSSVM 7.8124 0.006873 4.651 
SADE-LSSVM 3.1423 0.002174 2.104 


从 表 1 中 可 知 本 文采 | 


的 SADE-LSSVM 预测 模型 最 大 相 


对 误差 是 3.1423%, 与 GA-LSSVM 和 PSO-LSSVM 相 比 分 别 减 


核 LSSVM 预测 模型 的 结果 进 


VM 预测 模型 的 预测 结果 和 真 


少 了 7.6931% 和 4.6701%， 


说 明 该 模型 具有 较 高 的 预测 精度 ， 


而 SADE-LSSVM 的 均 方 误差 值 相 比 于 GA-LSSVM 和 PSO- 
LSSVM 也 分 别 减 少 了 0.006087 和 0.004699， 表 明 SADE- 
LSSVM 模型 具备 较 高 的 可 靠 性 。 从 运行 时 间 上 来 看 ，SADE- 


LSSVM 预测 模型 也 是 用 时 最 短 的 ， 表 明了 使 用 


SADE 寻 优 比 


录用 稿 
用 GA 和 PSO 寻 优 速度 更 快 ， 综 合 以 上 的 分 析 SADE-LSSVM 
预测 模型 不 管 是 在 预测 精度 、 可 靠 性 还 是 运行 时 间 上 都 优 于 
GA-LSSVM 和 PSO-LSSVM 预测 模型 ， 所 以 采用 本 文 提出 
SADE-LSSVM 能 够 给 螺杆 式 制冷 压缩 机 的 故障 预测 提供 可 靠 
的 模型 。 

3 ”结束 语 


以 采用 适合 该 
于 混合 核 LSSVM 模型 的 多 参数 问 


优 ， 


搜索 能 力 强 ,SADE 是 基于 传统 上 
择 上 进行 了 优 
合 核 LSSVM 预测 模型 
合 核 LSSVM 预测 模型 和 基于 GA 的 混合 核 LSSVM 预测 模型 ， 
而 时 间 上 更 短 。 所 以 基于 SADE 的 混合 核 LSSVM 


针对 螺杆 式 制冷 压缩 机 种 类 的 多 样 性 和 故障 的 复杂 性 ， 所 


青 况 的 预测 横 型 ， 即 混合 核 LSSVM 模型 ， 而 对 
题 ， 提 出 SADE 进行 参数 寻 
寻 优 算法 理论 结构 简单 ， 参 数 设置 少 且 

DE, 在 差分 策略 上 和 参数 选 
化 。 通 过 实验 结果 对 比 可 证 明 ， 基 于 SADE 的 混 
的 可 靠 性 和 准确 性 均 高 于 基于 PSO 的 混 


SADE 相 比 于 其 他 


Ey 


预测 模型 为 


螺 相 


F 式 制冷 压缩 机 的 故障 预测 提供 了 有 效 的 模型 。 
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